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Úkolem této práce je teoreticky zpracovat systém a vytvořit program v prostředí 
Matlab slouţící k detekci výpadku vrstvy neuronových spojení na sítnici oka. 
První část se zabývá přístupem k problému analýzou dat ve frekvenční oblasti a 
výsledky s pouţitím filtrů postavených na statistickém výskytu určitých frekvencí 
v daných vzorcích. Druhá část dále pojednává o pouţití sytému Gaborových filtrů 
pro detekci přítomnosti sledovaných vláken a statistické výsledky dosaţené s 























Goal of this work is to theoretically develop and then program a system in Matlab 
environment to be used as a detection tool for layer of retinal neuron pathways . First 
part engages oneself upon the problem of analysis within spectral plane and results of 
using filters conceived upon statistical occurrences of certain frequencies in used 
samples. Second part than deals with use of Gabor filters to detect neuron pathways 
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1. Úvod 
 
Vyšetření očního pozadí je metoda, pomocí které může lékař prohlédnout vnitřní část oka. V 
pozadí oka se nachází sítnice, zrakový nerv a cévy. Sítnice je oblast, kde jsou přítomny 
tyčinky a čípky, tedy smyslové buňky schopné zpracovat světelnou informaci. Zrakový nerv, 
do kterého se informace ze světločivých buněk dále předává, prochází přibližně středem 
sítnice a pokračuje dále do mozku. Tam se přivedené zrakové informace zpracovávají do 
podoby skutečného obrazu. Oční pozadí Vám lékař obvykle vyšetří při opakovaných 
bolestech hlavy a poruchách vidění. Provádí se i při podezření na zvýšení nitrolebečního 
tlaku. Pravidelné prohlídky podstupují diabetici a pacienti s dlouhodobě vysokým krevním 
tlakem [7]. 
 
Oftalmoskopie pomůže odhalit postižení oka. Slouží k diagnostice onemocnění sítnice, 
poruch jejího krevního zásobení a poškození zrakového nervu. 
Z diagnostického i finančního hlediska jsou jedním z nejpoužívanějších prostředků pro 
diagnostikování nemocí sítnice fundus kamery, což vede k vývoji nových prostředků analýzy 
výstupních snímků. 
 
Tato práce se zabývá vytvořením metody texturní analýzy za účelem detekce vrstvy 
nervových vláken, ta jsou často poškozena vlivem glaukomu. Jak je v dalších kapitolách více 
rozebráno, jde v základě o poškození autokontrolních funkcí oka způsobující nárůst 
nitroočního tlaku. Při glaukomu nervové buňky a nervová vlákna postupně odumírají, což 
tvoří přerušení mezi okem a mozkem a pacient postupně ztrácí části zorného pole [6]. 
 
Pro pochopení medicínského základu tohoto postižení bylo pročteno několik prací 
z rozsáhlého seznamu literatury obsaženého v práci Ing. Novotného [8], jako například studie 
Hayashi Y.  pojednávající  o použití vektorových Gaborových filtrů [10],  nebo práci H. A. 
Quigleyho a A. Sommera, která rozsáhle popisuje detekci glaukomu z medicínského hlediska 
[11].     
Zatím co většina metod používaných pro diagnostiku glaukomu se specializuje na 
morfologické změny optického disku [12], texturní metody se převážně specializují na 
hranovou analýzu, jako např. metoda použitá A. Novotným [8], nebo metody frekvenční 
analýzy jak je popsáno v práci Ing. Gazárka [6]. Použití filtrů větších než 20×20 pixelů jsem 
nalezl pouze v práci [10]. Metoda cirkulárních Gaborových filtrů pro tuto oblast ještě použita 
nebyla, proto bylo využito poznatků z použití v biometrice a průmyslu [5].   
  
Z teoretického hlediska se velkou měrou opírám o práce [6] a [5], kde je metoda rotačně 
invariantních Gaborových filtrů použita při analýze otisků prstů, které mají z texturního 
pohledu podobné vlastnosti jako vrstva nervových vláken (VNV). 
 
Abychom získali indicie pro spolehlivou detekci VNV, byl vytvořen systém přizpůsobených 
filtrů, který zvýrazňuje plochy se zastoupením nervových vláken. Tyto plochy jsou 
charakteristické svojí pruhovitou texturou a na této vlastnosti byly založeny i zde popsané 
metody. V rámci předběžné analýzy byly pomocí frekvenční analýzy získány statistické 
výsledky, ze kterých bylo zjištěno, že vzdálenost jednotlivých vláken se pohybuje v malém 
rozsahu a tudíž bylo vedoucím práce doporučeno zaměřit se na použití Gaborových filtrů 
zvýrazňujících oblasti s přítomností určitých frekvencí. 
 
Jako konečný výstup diplomové práce byl vytvořen program v prostředí MATLAB který je 
schopen rozdělit oblasti zpracovávaného snímku na části obsahující texturu VNV a ty které 
vykazují výpadek VNV. Program je možné používat jak pro celé snímky, tak i pro výřezy 
zájmových oblastí. 
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Obr. 2.1.1: Průřez okem. 
 
 
Sítnice oka je hlavním funkčním komponentem očního aparátu. Jde o složitou síť 
světlocitlivých buněk a propojující nervové struktury. Na rozdíl od systémů vytvořených 
člověkem je tato síť vytvořena tak, že světlocitlivé buňky jsou ve vrstvě nižší, než 
spojující nervová vlákna. Tato nervová síť také provádí předzpracovávní obrazového 
vjemu jdoucího do mozku. Lidské oko je schopné zpracovávat 15 megapixelů  každou 
1/20 vteřiny, takovýchto parametrů se dosahuje až v posledních pár letech ve formátu 
WHXGA [13]. Díky tomuto jde o velice složitý a špatně se regenerující orgán, kde 
mnohem více platí, že včasná detekce onemocnění je mnohem důležitější než jakákoli 
léčba. Struktura sítnice je popsána na obr 2.1.2. 
 
 
                      a)                                                                     b) 
Obr. 2.1.2: Struktura sítnice oka: 
a) Sítnice (žlutě), b) Histologický rez sítnicí: 1 – gangliové buňky, 
 2 –bipolární buňky, 3 – jádra receptorových buňky, 4 – axony receptorových buňek [6]. 
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Ve zdravém oku je přibližně 132 milionů receptorových buněk, přibližně 1 milion  
gangliových buněk a tedy i 1 milion nervových vláken, která vedou z terče zrakového 
nervu do mozku[6]. 
 
Obr. 2.1.3: Ukázka směrovosti nervových vláken sítnice 
 sbíhajících se do terče zrakového nervu [6]. 
 
 
Obr. 2.1.4: Zvýraznění struktury žíhání nervových vláken na sítnici [6] 
 
Z obrázku 2.1.4 je patrné, proč je značně problematické detekovat neuronová vlákna. 
Filtry je potřeba při každém cyklu směrovat kolmo na průběh vláken. Je proto výhodou 
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2.2 Glaukom 
 
V případě glaukomu hraje velkou roli tekutina v oku, tzv. komorová tekutina. Tvoří se za 
vnějším okrajem duhovky v ciliárním (řasnatém) tělese, zaplňuje zadní oční komoru, 
odtud teče mezi duhovkou a čočkou k zornici (otvor uprostřed duhovky), vytéká dopředu 
do přední oční komory a konečně odtéká jemným pletivem komorového úhlu (úhel mezi 
rohovkou a duhovkou) do cévního řečiště [1]. 
 
Kterékoliv z těchto míst může být poškozeno, což způsobí nárůst tlaku v oku [1]. Jde 
například o příliš silnou tvorbu komorové vody nebo ucpání odtoku. Zvýšený tlak 
poškozuje nervová vlákna, která vedou od sítnice přes zornici do zrakového nervu a 
předávají smyslové vjemy ze sítnice do mozku. Záleží přitom na výši tlaku a na 
individuální citlivosti nervových vláken. U některých lidí může být již nízký, relativně 
„normální“ tlak, škodlivý. Lékař pozná výpadky nervových vláken na zornici a při 
vyšetření zorného pole perimetrem [14]. Zorné pole je oblast, kterou může oko současně 
vnímat, je-li zaostřené na jeden bod a nepohybuje se. Není tím míněna pouze ta oblast, 
kterou pozorujeme a vidíme ostře, ale všechno, co ještě neostře periferním viděním oka 
rozeznáme.  
 
Sítnice, kterou je vyložena větší část oka, obsahuje vysoký počet smyslových buněk  
citlivých na světlo. Dopadne-li světlo na jednu buňku, ohlásí to přes nervové vlákno do 
mozku. Ten z mnoha signálů sestavuje obraz. Díváme-li se přímo na nějaký předmět, padá 
jeho obraz na střed sítnice (žlutou skvrnu). Vidíme jej ostře, neboť v tomto místě jsou 
smyslové buňky seskupeny nejhustěji. Obrazy předmětů v okolí naproti tomu dopadají na 
jiná místa sítnice, kde je hustota smyslových buněk nižší, a proto vidíme neostře. 
 
Pro glaukom je typický výpadek nervových vláken po svazcích. Protože tato vlákna 
přicházejí od sousedních smyslových buněk, nemůže už postižená část sítnice hlásit do 
mozku světelné vjemy a oslepne. Tak vzniká zúžení zorného pole [1]. 
Vrstva nervových vláken je tvořena axony gangliových buněk pokrytých astrocyty, 
probíhajících v kanálcích z výběžků Mullerových buněk ve svazečcích o průměru 20 um. 
Svazečky jsou morfologickým podkladem jemného žíhání. Světlé proužky mezi tmavými 
mezerami jsou výběžky Mullerových buněk, ve kterých probíhají nervová vlákna. 
Temporálně i nasálně je žíhání jemné a každý proužek je tvořen jedním svazečkem vláken. 
V horním i dolním temporálním kvadrantu jsou proužky silnější a tím i lépe viditelné na 
fundus fotografiích, každý proužek má několik svazečků (svazečky jsou v několika 
vrstvách).  
Lokalizovaný výpadek nervových vláken byl popsán poprvé v roce 1973 Hoytem [15]. Je 
vějířovitého tvaru, šířící se od výstupu optického nervu. Vyskytuje se u 20 % glaukomů, 
není však pro glaukom specifický (drůzy, chorioretinální jizvy, dlouho trvající edém disku, 
pozánětlivá atrofie) [2]. 
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Obr. 2.1.2: Vrstva nervových vláken [2]. 
Při progresi glaukomu bývají nejprve poškozeny gangliové buňky v blízkosti 
temporálního švu sítnice [2]. Jejich axony probíhají v hlubší vrstvě nervových vláken a do 
zrakového nervu pronikají v jeho periferii. Protože vzniklý defekt je překryt dalšími 
povrchnějšími vrstvami, výpadek není při pozorování sítnice zřetelný. Až po ztrátě 
poloviny vrstvy nervových vláken se defekt stává zřetelným oftalmoskopicky(viditelný 
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3. Obrazová data použitá k analýze 
3.1 Fundus kamera 
 
V současné době se pro vyšetření očního pozadí (oční sítnice), kde se hodnotí jeho 
diagnosticky významné části, používají kromě oftalmoskopu i digitální fundus kamery. 
Jedná se o zobrazovací systém, jehož optika umí korigovat vysoké hodnoty ametropie [3]. 
Kamery obsahují zdroj bílého světla, kterým lze osvítit sítnici, jejíž obraz je následně 
snímán CCD prvkem. Zavedení digitálních fundus kamer ve vysoké míře podporuje 
diagnostiku různých onemocnění oka i kardiovaskulárního systému. Můžeme zmínit např. 
diabetickou retinopatii, makulární degeneraci, glaukom [3]. Principiální schéma fundus 





Obr.3.1.1: Principiální schéma fundus kamery (1 – zobrazovací jednotka; 2,3,4 – poziční 
jednotka; 5 – operační panel pro lékaře; 6 – objektiv; 7 – počítač); [3]. 
 
Moderní fundus kamery jsou digitální s rozlišením až WQSXGA (3200×2040 pixelů) 
[13]. Dále obsahují systém automatického řízení intenzity osvětlení sítnice, kdy se 
vyhodnocují předchozí snímané obrazy a intenzita osvětlení se upravuje na základě 
průměru jasu v těchto obrazech[14]. 
3.2 Charakteristika použitých obrazových dat  
 
Veškeré snímky použité v této práci byly pořízeny pomocí fundus kamery CANON CF-60 
UVi s vestaveným digitálním fotoaparátem CANON EOS-20D. Velikost snímaného 
zorného pole byla 60°. Snímky byly exponovány při bílém zdroji světla za použití 
xenonové výbojky. Byly pořízeny dva druhy snímků. Prvním druhem je celobarevný 
snímek (tzv. RGB snímek). Druhý druh snímků byl snímán za použití zeleného filtru s 
označením BPB45[2]. Tento filtr vykazuje maximum na vlnové délce 450nm a potlačuje 
světelné spektrum odpovídající červené oblasti (jeho charakteristika je na Obr. 3.2.1). 
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Obr.3.2.1: Přenosová funkce filtru BPB45[2]. 
 
Při analýze retinálních snímků oka se obraz graficky upravuje. Snímky nasnímané pomocí 
barevného filtru se zpravidla převedou přímo do šedo tónového obrazu. Ze snímků plně 
barevných se dále používá pouze G a B složka, neboť na nich je textura VNV nejvíce 
zřetelná. Na snímku 3.2.2 je názorně vidět jak odstranění červené složky ovlivňuje 
zřetelnost jemných textur oka. 
V pravém horním rohu je původní obraz v RGB jpeg formátu, vlevo od něj je část přímo 
převedená do grayscale formátu. Na pravém spodním rohu je dále obraz zbavený R složky 
obrazu a nalevo od něj jeho převod do grayscale formátu dle vzorce (G+B)/2 [6]. Jak je 
vidět tímto postupem zmizela mlhovitá struktura vzniklá odrazy uvnitř oka. Předpokládá 
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Všechna obrazová data využita k analýze pocházejí z oční ordinace MUDr. Tomáše 
Kuběny ve Zlíně a jsou dostupná na ÚBMI FEKT VUT v Brně. 
 
V databázi je celkem 90 snímků, z toho 40 z nich jsou snímky oka bez glaukomu a ve 
zbylých 50 případech se jedná o snímky oka s glaukomem. Další rozdělení snímků je z 
hlediska použití/nepoužití fluorescenčního filtru při snímání. U snímků oka bez glaukomu 
je 20 snímku snímaných s a 20 snímků snímaných bez filtru. V případě snímků oka s 
glaukomem je počet snímků snímaných bez filtru 22 a 28 snímků bylo snímáno s filtrem.  
 
Veškeré snímky v databázi jsou RGB s 24 bitovou barevnou hloubkou a používají 
kompresi standardu JPEG. Rozlišení snímků je 3504 × 2336 pixelů. 
 
Za účelem analýzy byly použity ručně vybrané vzorky textury VNV ze všech snímků v 
databázi. Použité vzorky o velikosti 81×81 pixelů byly vybrány z oblastí výpadků vrstvy 
neuronových vláken a z oblastí s vrstvou nepoškozenou. 
Celkem byly vytvořeny 2 skupiny snímků o 220 vzorcích (v každé skupině 110 vzorků). 
Tato množina je poté použita jako základ, na kterém byla prováděna statistická analýza 
vlivu filtrování Gaborovými filtry a dále jako učební množina klasifikátoru. Ukázka 







Obr.3.2.4: Vzorky analyzovaných tkání; a) zdravá tkáň, b) nemocná tkáň. 
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4. Předběžná analýza textury 
reprezentující VNV 
 
Vzhledem k periodičnosti, kterou vrstva neuronových vláken vykazuje, bylo zkoumáno, 
které frekvence se vyskytují s vyšší hustotou ve vzorcích zdravé tkáně oproti vzorkům 
tkáně postižené. Za tímto účelem byl vytvořen program, který využívá skupiny vzorků 
k vytvoření 2D FFT transformace. Výsledkem rozdílů jejich FFT transformace byl poté 
obrazec, který statisticky udává pravděpodobnost výskytu jednotlivých frekvencí v 
daných vzorcích.   
4.1 Normalizace 
 
Za účelem srovnatelnosti a jasové invariantnosti jednotlivých vzorků byl vytvořen 
normalizační vzorec zarovnávající jednotlivé vzorky na předem zadanou střední hodnotu 
dle vzorce 4.1.  
 











                                   (4.1) 
 
 
Kde Level je při základním nastavení střední hodnota jasu vzorků sítnice, I je vzorek a m 
je velikost strany vzorku 
 
Hodnota Level se může pohybovat v rozmezí 30 až 80 jasových bodů kde 60 je základním 
nastavením a má značný dopad na citlivost metody. Pomocí nastavení hodnoty Level je 
možné měnit citlivost metody a tímto ji nastavit více kritickou nebo v případě použití jiné 
skupiny vzorků,  zvýšit detekční schopnost. 
4.2 Tvorba cirkulárních FFT profilů 
 
Vzhledem k faktu, že pravidelnost žíhání vrstvy nervových vláken je obsažena v jejich 
vzájemném odstupu, ale nikoli v jejich úhlu nebo souřadnicích, mě vedla k vytvoření 
množství frekvenčních analýz jednotlivých vzorků.  
Příkaz FFT2 v programu MATLAB nám vytvoří 2D frekvenční charakteristiku vstupního 
obrazu. Z této charakteristiky si vybereme reálnou část, neboť fázový posun jednotlivých 
frekvencí nás nezajímá.  
Cílem této práce je vytvořit směrově invariantní metodu, což mě vedlo k vytvoření sumy 
frekvenčních charakteristik jednotlivých vzorků. Aby tato charakteristika byla směrově 
invariantní, tak se jednotlivé snímky vždy pootočily o 1° a byla znovu vypočtena 
frekvenční charakteristika. Toto se opakovalo, než se vzorek otočil o 360°. Takto pro 
každý vzorek vzniklo 360 frekvenčních charakteristik. 
 
Výsledkem sumace a následného podělení počtem vzorků vnikly dva FFT profily, jeden 
pro vzorky s přítomností VNV a druhý pro vzorky s výpadkem. Jejich rozdíl nám pak 
dává frekvenční charakteristiku, ve které se jednotlivé profily liší, jak je vidět na Obr 
4.2.1.  
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Obr.4.2.1: Statistický profil výskytu frekvencí ve vzorcích 81×81 pixelů. 
 
 
Obr.4.2.2: Statistický profil výskytu frekvencí ve vzorcích 81×81 pixelů  
převedený do prostorové roviny. 
 
4.3 Použití a výsledky s FFT profily 
 
Pro odzkoušení míry funkčnosti byl proveden pokus použít tyto profily přímo. Jako 
ukazatel míry přítomnosti VNV byla použita suma energie vzorku pro oblast 81×81 pixelů 
po použití profilu ve frekvenční oblasti. Prvním problém použití této metody se ukázalo 
značné výpočetní zatížení, neboť pro každý pixel zkoumaného obrazu, bylo třeba vytvořit 
Fourierovu analýzu 81×81 pixelů a poté vynásobit filtrem. Toto vedlo k faktu že analýza 
standardního obrazu z fundus kamery s rozlišením 3504x2336 pixelů trvala i na dvou 
jádrovém 3 gigahertzovém procesoru Intel s 4GB RAM 2 hodiny.  
  
Bohužel díky velikosti tohoto profilu byl obraz značně rozostřený, jak je vidět na obrázku 
4.2.3. I při zmenšení filtru na velikost 41×41 pixelů,  se tento problém nezmenšil.  
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Obr.4.2.3: Ústí zrakového nervu při použití FFT profilu. 
 
 
FFT profil byl poté převeden do prostorové oblasti a byly prováděny pokusy s konvolucí. 
Takto upravený profil měl mnohem menší plochu, jak je patrné z obrázku 4.2.2.  
Výsledky však nebyly nikterak průkazné, neboť filtr byl po převodu značně zarušený a 
nepravidelný, i přes to z tohoto převodu bylo zjištěno, že optimální vlnová délka pro 
Gaborovy filtry je v rozmezí 6-12 pixelů. 
 
 
5. Návrh dvourozměrných Gaborových 
filtrů 
 
Velké množství analytických metod spoléhá na směrové principy analýzy, ovšem díky 
nepravidelnosti struktury je toto značně problematické. V práci Ing. Gazárka [6] byla 
použita "směrová spektrální analýza". Základní myšlenkou směrové spektrální analýzy je, 
že nervová vlákna mají určitý směr, a tato směrovost by měla být patrná v jejich spektru. 
Za tímto účelem bylo použito většího množství směrových filtrů, které se používaly pro 
jednotlivé oblasti oka. V této práci jsem se zaměřil na snahu vytvořit rotačně invariantní 
formu filtrování pro použití na celé ploše. 
 
Tato práce je zaměřena na zvýraznění periodičnosti vrstvy nervových vláken oproti 
homogennosti oblastí, v nichž byla poškozena. Snímky z fundus kamery se vyskytují v 
rozlišeních řádově tisíců pixelů. Pozorováním bylo zjištěno, že jednotlivá vlákna mají od 
sebe příčnou vzdálenost okolo 12 pixelů, což byl jeden ze základních faktorů hrajících roli 
při návrhu dvourozměrných Gáborových filtrů.  
5.1 Teorie 
 
Abychom mohli textury porovnávat, musíme je popsat vektorem příznaků, který ji bude 
dobře charakterizovat. Možnosti, jakým způsobem popisovat texturu, je cela řada. 
Gaborovy filtry jsou úspěšně nasazovány v cele řadě úloh, - pro klasifikaci textury, 
segmentaci textury, a registraci obrázků [4]. Ukázalo se, že je tato analýza vhodná 
hledáme-li určité frekvence a zároveň nám nezáleží na poloze. Třída dvojrozměrných 
Gaborových funkci je definována následujícími vzorci  [4]. 
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Parametr γ určuje uhel natočení filtru, parametr φ určuje fázový posun. Dále parametry 
 mx a my určuji polohu středu filtru a směrodatné odchylky σx, σy určují parametry 
Gaussovy křivky ve směru x a y.  
 
 
Obr.5.1.1: Příklad masky Gaborova filtru [16]. 
 
Pro následující úvahu je potřeba vědět, že jsme schopni určit míru podobnosti mezi 
nastavenou a pravě analyzovanou texturou na základě odezev Gaborovych filtrů v každém 
místě obrázku - získáme tzv. parametrický obraz. 
Takto upravený obraz nám pak zvýrazní oblasti s přítomností vlnové délky, na kterou je 
filtr vytvořen, tudíž abychom pokryli rozsah vlnových délek 6-10 pixelů, byla vytvořena 
matice filtrů pro jednotlivé vlnové délky.  
Konvoluce se provádí pro každý filtr zvlášť. Záleží jen na nás, kolik velikostí zvolíme. 
Pochopitelně potom nezískáme jednu matici podobnosti, ale jednu pro každý směr. V 
každé z těchto matic je dobrá informace o parametrickém obraze v jednom ze směrů a 
celkovou představu o hranách získáme, pokud vytvoříme novou matici, ve které je vždy 
maximum v daném místě vybrané z těchto osmi matic.  
 
Gaborovy filtry jsou velice užitečné při detekování směrovosti textury. Toto je hlavní 
výhodou tradičních Gaborových filtrů. Ovšem při směrově invariantní texturní analýze je 
orientace mnohem méně důležitá. Takže tradiční Gaborovy filtry jsou pro tyto účely méně 
vhodné. Sinusový průběh vlnkování tradičních Gaborových filtrů se vine jedním směrem. 
Bude li ovšem rozložen pro všechny směry, vznikne cirkulárně symetrický filtr. Takto 
vzniká nová verze Gaborových filtrů - cirkulární Gaborovy filtry (CGF). Cirkulární 
Gaborovy filtry jsou definovány následujícími vzorci [5]. 
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                 (5.1.2)                                                                                                                          
 
 
Parametr σ nám určuje průběh Gaussovy křivky při rotaci okolo středu a parametr F udává 
poloměr. V programu je poté pro zjednodušení parametr F upraven a zadává se jako 
vlnová délka v pixelech. Nastavením těchto dvou parametrů můžeme získat filtry různých 
tvarů Gaussova průběhu. Pozorováním bylo zjištěno, že vzdálenosti jednotlivých vláken 
VNV jsou okolo 8 pixelů, proto byly testovány filtry od 6-12 pixelů. Pro ukázku je na 




Obr.5.1.2: 2D maska cirkulárního Gaborova filtru (CGF). 
 
Vzhledem k faktu, že filtry o straně 45 pixelů obraz značně rozostřovaly, byla nakonec 
zvolena maska o straně 15 pixelů, a poté testovány filtry s vlnovou délkou od 6 pixelů 
s krokem 0,5 pixelu až do hodnoty 12 pixelů.  
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5.2 Použití 
 
V rámci práce byly pro Gaborovy filtry vytvořeny celkem tři programy. Program, který po 
zadání  hodnot F, σ a velikosti masky, vytvoří a zobrazí jednotlivé filtry. 
Dále byl vytvořen program, který analyzuje efekt jednotlivých filtrů na vzorky 81×81 
pixelů zdravých a nemocných tkání vybraných ze snímků různých pacientů. Tento poté 
zobrazí jednotlivé příznaky v „boxplot“ diagramu (viz dále). Poslední součástí je program, 
který klasifikuje a rozděluje snímky podle příznaků založený‎ na jednoduché neuronové 
síti. Poznámky k funkci a postřehy k jednotlivým programům jsou obsaženy v přílohách. 
 
Kdybychom obraz pouze srovnali na hodnotu level bez filtrování, výsledkem by byl 
jednolitý šedý obraz. Po průchodu filtrem je však stále patrná tmavá skvrna uprostřed, což 
je u tohoto snímku diagnostikovaná oblast ztráty vrstvy neuronových vláken. Další 
zajímavou vlastností CGF je, že jakožto druh hranových filtrů do značné míry detekuje i 
cévní řečiště. Toto je možné snadno odstranit pomocí algoritmu publikovaného v [3]. 
 
 
Obr.5.2.1: Obraz oka pacienta postiženého glaukomem. 
 
 
Obr.5.2.2: Obraz po filtrování CGF (F=8, σ=5). 
 
Jak je patrné na obrázku 5.2.2., gradient jasu obrázku 5.2.1. směrem k okraji byl srovnán. 
Díky filtraci se pak zesvětlí plochy s přítomností VNV, zatímco plochy vyznačující se 
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svojí homogenní strukturou, zůstávají tmavší. Díky tomuto je na obrázku 5.2.2. stále 
patrná oblast výpadku VNV ve středu oka. 
5.3 Výsledky testování Gaborových filtrů 
 
V této části budou předloženy výsledky pro jednotlivé průměry filtrů získaných pro 
vzorky 81×81 zdravých a nemocných oblastí. Jako ukázka pro názornost volení velikostí 
vlnové délky F pro filtry byl zvlášť vyroben vzorek zdravé tkáně 7x40 pixelů na kterém je 
dobře vidět jasové zvlnění, které potřebujeme detekovat. 
 
 
Obr. 5.3.1: Typický reliéf tkáně s přítomností nervových vláken. 
 
 
Pro výběr vhodných parametrů filtrů bylo použito Boxplot zobrazení sumy jasu, jakožto 
jednoho z parametrů. Jako jedna z nevýhod, zvoleného postupu je nesčetné množství 
variací, kterými se dají filtry vytvořit.  Pro testování bylo vybráno 7 filtrů, které mají 
největší vypovídací hodnotu.  
Každý vzorek jednotlivých skupin byl filtrován a poté jeho celková energie (suma) 
zařazena do vektoru, takto nám pro každý filtr vznikly dva vektory, ze kterých byl poté 
vytvořen „boxplot“ nebo krabicový diagram. 
 
Krabicové grafy jsou užitečné pro grafické vyjádření tvaru rozdělení, jeho střední hodnoty 
a variability. Střední čárka v krabici představuje medián. Hranice krabice pak představují 
1. a 3. kvartil. Oblast mezi 1. a 3. kvartilem se označuje jako interkvartilový interval 
(IQR). Extrémní hodnoty (1,5 × IQR) představují koncové úsečky. Body, které se 
nacházejí ve větší vzdálenosti než 1,5 × IQR od mediánu jsou zobrazeny v podobě křížků. 
Tyto body reprezentují možná odlehlá měření [17]. 
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Obr. 5.3.2: Výsledky pro  CGF  6  pixelů  F=6   σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
 
 
Obr. 5.3.3: Výsledky pro  CGF  6.5  pixelů  F=6.5   σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
 
 
Obr. 5.3.4: Výsledky pro  CGF  7  pixelů  F=7    σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
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Obr. 5.3.5: Výsledky pro  CGF  7.5  pixelů  F=7.5   σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
 
 
Obr. 5.3.6: Výsledky pro  CGF  8  pixelů  F=8  σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
 
 
Obr. 5.3.7: Výsledky pro  CGF 8.5  pixelů  F=6.5   σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
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Obr. 5.3.8: Výsledky pro  CGF 9  pixelů  F=9   σ = 5 
1) Vzorky s výpadkem   2)vzorky zdravé tkáně. 
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6. Příznaky detekce  
 
Jako příznakové informace byly použity parametry histogramů jasu filtrovaných vzorků [18]. 
Při použití konvoluce se však vyskytl problém s jasovou dynamikou signálu. V případě, že 
byl vstupní vzorek zarovnán na nulu nebo jinou numericky nízkou hodnotu, jasový‎ histogram 
se značně roztáhl a ztratil tak pro nás potřebnou informaci. Podobný, ale opačný jev se 
projevil při zarovnání na hodnoty blížící se 100, proto byla hodnota nastavena na průměrnou 
hodnotu vstupních snímků a to 60, jde o průměrnou hodnotu vstupních vzorků ze škály 0-255 




Obr.6.1: Příklad jasového histogramu jednoho vzorku nemocné tkáně. 
 
 
Obr.6.2: Příklad jasového histogramu jednoho vzorku zdravé tkáně. 
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6.1 Definice příznaků 
 
Jednotlivé níže uvedené příznaky byly spočítány z histogramů parametrických obrazů, 
vzniklých filtrací každého vzorku. Jako jednotlivé příznaky byly použity, průměrná 
hodnota energie parametrického obrazu vyfiltrované textury, dále střední hodnota (µ), 
rozptyl (σ), šikmost (g1), křivost (g2), energie (E) a diference (D). Tyto příznaky jsou 











 , (6.1) 
kde N je počet hodnot v histogramu a xi je i-tá hodnota histogramu z celkových n hodnot 
(platí také pro dále zmíněné rovnice). 


































































































g . (6.4) 






















ii xxE  (6.6) 
 
Tyto hodnoty v kombinaci se sedmi testovanými filtry nám vytvořily matici 49 příznaků, ze 
kterých‎ bylo poté vybráno 5 s nejvyšší relevantností ke klasifikaci na základě subjektivního 
porovnání jejich parametrů v boxplot zobrazení. Při pozdějších pokusech s již hotovým 
klasifikátorem se prokázalo, že na rozdělení jednotlivých vzorků s chybovostí do 2 % plně 
dostačují dva. 
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Parametry projevují různé úrovně separace pro jednotlivé filtry. Pro testování bylo použito 
220 vzorků zdravé a nemocné tkáně různých pacientů. Veškeré parametry byly poté 
zobrazeny v jednom okně pro snadnější porovnání a výběr příznaků, na které je poté 
natrénována neuronová síť. 
 
Kritériem výběru je rozdílnost rozložení hodnot mezi vzorky pro zdravé a nemocné textury. 
Vedoucím práce bylo doporučeno použít programu MRMR (maximum relevancy ,minimum 
redundancy), bohužel program se nepodařilo spustit, a tak bylo pro výběr použito kritérium 
úspěšnosti detekce pomocí dále popsané klasifikace. 
 
7. Klasifikace  
 
7.1 Teoretický úvod 
 
Jako klasifikátor, tedy program diferencující na základě příznaků byla použita jednoduchá 
neuronová síť. Její princip bude blíže popsán v této kapitole. 
 
Obecně neuron můžeme popsat podle tohoto vztahu [9]: 
 
                                                                                                                       
                                                                                                                                 (7.1) 
                                                                                                                                  
 
 
Výraz v závorce vztahu někdy označujeme jako vnitřní potenciál neuronu. Váhy wi u 
každého neuronu představují jeho lokální paměť a tedy spojením všech neuronů dostáváme 
celkovou paměť sítě. Učení sítě se provádí změnou těchto vah, ale také tvarováním 
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Přenosové funkce f, které se na jednotlivých vrstvách mohou použít je mnoho, na obrázku 
















        a)Lineární                       b)Omezená lineární                     c)Heavysiedova 
Obr.7.2: Průběhy funkcí pro použití v neuronových sítích 
 
 
Umělá neuronová síť pracuje v zásadě ve dvou fázích - adaptivní a aktivní. V adaptivní fázi 
se síť učí, v aktivní vykonává naučenou činnost, vybavuje. Jak jsme již řekli, je paměť 
nejčastěji reprezentována hodnotami váhových koeficientů jednotlivých vstupů neuronů.  
 
Při učení v neuronové síti dochází ke změnám, síť se adaptuje na řešení daného problému. V 
praxi se vahám přisoudí počáteční hodnoty, které jsou nejčastěji náhodně zvolené. Pak se 
přivede na vstup sítě trénovací množina, kterou jsme například získali měřením. Sít´ 
poskytne výstup, odezvu. Jsou dva typy učení: s učitelem a bez učitele. 
 
Učení s učitelem 
Samotné učení probíhá tak, že se síť nejdříve náhodně nainicializuje. Poté se postupně 
předkládají vzory. Pokud síť určí správný výstup, nic se neděje, pokud určí špatný, upraví se 
váhy jednotlivých neuronů. Pokud jsme s celkovým výsledkem spokojeni (např. jsme 
předložili již všechny vzory a byly spočteny správně), učení ukončíme, jinak předložíme 
další vzor. Pro jednotlivé váhy pak platí následující vzorec.  
 
 txydtwtw iii **)()1(                                  (6.2) 
                         
 
kde  wi(t) je hodnota váhy v daném čase  η je parametrem učení  d je výstup s původní vahou 
a y je výstup který si přejeme. Tento typ učícího postupu se nazývá perceptronový. [9] 
Stejně jako přenosových funkcí tak i učících procesů je větší množství. Zpravidla se 
jednotlivé metody liší přenosem chyby na změnu vah. Pro příklad se používá namísto η 
gradient závislý na rozdílu d a y , nebo je hodnota η nastavována náhodně atp. 
 
 
Učení bez učitele 
Nemá žádné vnější kritérium správnosti. Algoritmus učení je navržen tak, že hledá ve 
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7.2 Metody hodnocení pomocí NS 
 
Pro analýzu bylo využito možnosti použít v MATLABu integrovaný Neural Network 
Toolbox. Toto značně urychlilo a hlavně zjednodušilo samotný program.  
 
Druhá část programu sestává ze systému na statistickou analýzu jednotlivých příznaků. 
Tento postup se dá provést několika způsoby, které budou dále rozebrány. 
 
 
Náhodná opakovaná validace 
V tomto přístupu je nejprve stanoven počet vzorků, které budou použity jako trénovací data, 
a počet vzorků, které budou použity jako data testovací (procentuelně). Vzorky, které budou 
použity jako trénovací a testovací, jsou vybrány náhodně. Následně je proveden proces 










 1                                                         (7.2.1) 
 
Kde t je vektor označující klasifikovanou třídu (například pomocí celých kladných čísel, 
nebo binárně) všech testovacích vzorků a T je vektor označující skutečnou třídu testovacích 
vzorků (u všech vzorků je známo z jaké oblasti sítnice byl vzorek vybrán a tedy i do jaké 
třídy patří). N je počet všech testovacích vzorků[8]    
 
Celý tento postup je opakován k – krát a ze všech chybových hodnot E je stanoven jejich 








 1                                                             (7.2.2) 
 
Hodnota vypočtená podle rovnice 7.2.2 je zároveň kritériem úspěšnosti metody, která je 
předmětem hodnocení. 
 
Nevýhodou tohoto způsobu hodnocení je, že i při velkém počtu opakování k se může stát, že 
některé vzorky nebudou nikdy použity jako trénovací či jako testovací. To je způsobeno 




Tento přístup není založen na náhodném výběru trénovacích a testovacích dat, ale předem je 
stanoveno k bloků, do kterých jsou vstupní data rozdělena (například pro k=5 a 100 vstupních 
hodnot je vytvořeno 5 bloků po 20 hodnotách). Následně je k krát proveden proces trénovaní 
– testování a to tak, že v prvním kroku je první blok hodnot použit jako testovací a zbylé 
bloky hodnot jako trénovací data. V dalším kroku jsou jako testovací data použity hodnoty z 
druhého bloku a zbylé jako trénovací. Tímto způsobem se pokračuje, dokud nejsou všechny 
bloky hodnot použity pávě jednou jako testovací. V každém kroku je opět počítána chyba 
klasifikaci pomocí rovnice 7.2.1 a kritériem úspěšnosti je opět průměrná chyba podle rovnice 
7.2.2. 
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Je samozřejmě nutné zajistit, aby každý blok obsahoval hodnoty všech klasifikovaných tříd, a 
to nejlépe ve stále stejném poměru. Například, je-li celkem 150 vstupních hodnot, z toho 100 
hodnot z jedné a 50 hodnot z druhé třídy, je vhodné zvolit k=10 a každý blok hodnot pak 
bude obsahovat 10 hodnot z jedné třídy a 5 hodnot z druhé třídy. 
 
 
Validace jedné hodnoty stranou 
Tento typ hodnocení metody je speciálním případem předchozího přístupu, kdy je zvolena 
velikost bloku k=1. Tedy v každém kroku je do trénovací množiny zahrnuto (N-1) hodnot a 
poslední hodnota je použita jako testovací jednočlenná množina. Chyba je opět stanovena 
pomocí rovnic 6.2.1, respektive 6.2.1, Tento postup hodnocení klasifikace je označován jako 
nejpřesnější, ale je vhodný pouze pro nepříliš velké rozsahy vstupních dat. V opačném 
případě se naráží na velkou pracnost výpočtu, který může být zejména z časového hlediska 
nerealizovatelný.[8] 
 
7.3 Analýza úspěšnosti klasifikace na vybraných vzorcích 
sítnice 
 
Pro analýzu výkonnosti klasifikátoru byl vybrán systém náhodné křížové validace, kdy je 
neuronová síť ponechána po 3000 kroků iterovat, aby se naučila požadované výstupy, poté se 
její úspěšnost otestuje a vypočítá se zlomek chybných určení z testovaného celku. Tento 
proces poté 100 krát opakujeme. Výsledný průměr udává průměrnou chybovost jednotlivých 
příznaků. 
 
Jednotlivé skupiny, učící a testovací, jsou náhodně vybrány v poměru 70/30ti při každém 
opakování postupu. Testovací skupina je složena z poloviny vzorků zdravých a poloviny 
vzorků nemocných, které jsou náhodně seřazeny, z této se potom vybíralo. 
 
Stejný postup byl proveden i u samotné učící metody. Jednotlivé výsledky pro efektivitu 
učících postupů jsou uvedeny v tabulce7.3.1. Hodnoty chybovosti byly všechny počítány pro 
jeden příznak, aby se zjistila efektivita a rychlost daných metod. Jednotlivé procesy jsou 
blíže popsány v [19]. 
 
Tab.7.3.1: Tabulka efektivity jednotlivých učících algoritmů. 
 
Metoda Chybovost(%) Doba analýzy (min) 
Gradient descent backpropagation 3.5455 40 
Gradient descent with momentum and adaptive learning 3.8485 5 
Gradient descent with momentum backpropagation 3.8788 60 
Levenberg-Marquardt backpropagation 3.6061 2 
Resilient backpropagation 3.5758 1 
 
Jak je vidět z tabulky, rozdíly v efektivitě jednotlivých metod se, díky dostatečnému počtu 
kroků pro naučení, mění v rámci desetin procenta, na druhé straně čas pro provedení jednoho 
učícího cyklu vykazuje dramatický rozdíl. Proto z důvodu největší efektivity i přesnosti byla 
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Pro síť byla použita struktura 5-ti neuronů pro analýzu vstupů a jeden neuron výstupní.  
 
Při pokusech bylo zjištěno, že při použití pouze jednoho neuronu měla síť větší chybovost 
než při použití dvou, neurony byly tedy přidávány za účelem snížení chybovosti, až do počtu 
pěti kdy se zvětšování počtu již na výsledcích neprojevilo. Zajímavým faktem je, že s vyšším 
počtem neuronů se doba nutná pro učení spíše snižovala, než zvyšovala. 
 
Jako příznaky textury byly použity 3 příznaky s nejmenší chybovostí. Vypočtení hodnot pro 
tabulku chybovostí všech příznaků trvá zhruba hodinu. Tabulka 6.3.2 zobrazuje 10 hodnot 
s nejvyšší efektivitou, kde jednotlivé příznaky jsou označeny svými indexy.  
 
Indexy dále použité jsou pořadová čísla filtrů a příznaků kde filtry jsou řazeny podle 
nastavení v tabulce programu „gabor generator“ od shora dolů. Jednotlivé parametry jsou 
řazeny tak, jak jdou po sobě v podkapitole-  6.1., a to pro každý filtr.  
 
Tabulku vytváří program „klasifikace matice“ tak, že pro každý příznak provede metodu 
křížové validace, jak bylo vysvětleno na začátku podkapitoly a její výsledek poté uloží do 
tabulky. 
Tab.7.3.2: Tabulka efektivity 10ti nejlepších příznaků 
 
Filtr Parametr Chybovost(%) 
1 6 1.090925864 
2 6 1.257575758 
3 6 1.303030303 
3 7 1.560606061 
4 6 1.772727273 
2 7 1.818181818 
4 7 1.939393939 
5 6 2.424242424 
1 7 2.575757576 
7 6 2.590909091 
 
Z tabulky plyne, že kombinace nejlepších příznaků by mohla dosáhnout lepších výsledků než 
samotné její komponenty. Kupodivu tomu tak není. Jak se ukázalo, kombinace tří nejlepších 
příznaků má horší vlastnosti než samostatný příznak první, a i při použití jiných, na první 
pohled vhodných příznaků, již efektivita nevzrůstá. 
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Z testování tedy vyplývá, že nejlepší výsledky by měly být dosaženy při použití 
samostatného příznaku (1,6) do programu bude tedy implementován filtr 1. což je filtr 
s parametry F=6 a σ=5, jak je popsáno vzorcem 5.1.2. a ze získaného parametrického obrazu 
bude poté vypočten parametr 6., což je energie histogramu jasu, jak je popsáno vzorcem 
7.2.1. 
 
7.4 Aplikace metody na celý snímek z fundus kamery 
 
Konečným výstupem testování klasifikátorů je naučená neuronový síť,  která se poté 
v MATLABu používá stejně jako filtr, tímto filtrem poté filtrujeme ze snímku vycházející 
parametry. 
Celý proces pracuje následovně:  
 
 
 Na začátku programu si vybereme oblast zájmu pomocí šablony. Tuto oblast poté 
pixel po pixelu analyzujeme. 
 Okolo každého pixelu je poté vyjmuta oblast o 81×81 pixelů. 
 Tato oblast je poté srovnána na střední hodnotu 60 jasové úrovně. 
 Následuje filtrování Gaborovými filtry. Jejich množství záleží na parametrech, které 
byly vybrány po testování. 
 Dalším krokem je z jednotlivých filtrací vytvořit jasové histogramy, tyto poté slouží 
k získání jednotlivých příznaků dle vzorců (6.1)-(6.6) . 
 Poslední částí je použití neuronové sítě pro klasifikaci zdravé a nemocné VNV. 
 Výsledkem je logický výstup 1,0 v závislosti na tom rozhodla-li síť o přítomnosti 
nebo absenci vrstvy nervových vláken. Tento výstup je poté převeden zpět do 
obrázku buď jako jasně zelený bod, nebo bod jasně červený, jde-li o absenci VNV. 
  
 
Vzhledem k veliké početní náročnosti systému z důvodu použití filtrování 2D filtry, byl 
zvolen postup analyzování s krokem několika řádků. Vzhledem k faktu, že analyzovaná 
oblast je 81×81 pixelů, krok 10 pixelů znamená pouze malou ztrátu informací. Dále je 
možnost omezit oblast testování pouze na diagnosticky zajímavé oblasti. Tato doporučení se 
zakládají na faktu, že analýza celého snímku oka se ukázala být záležitostí několika hodin a 
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Na následujícím snímku 7.4.1 si ukážeme výsledky klasifikace na snímku nemocného 
pacienta. Tento snímek byl pořízen s pomocí modrozeleného filtru, pro názornost je poté 
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Obr.7.4.2: Snímek po analýze (detail výpadku VNV). 
 
Jak je vidět na analyzovaném snímku, metoda úspěšně odděluje oblasti s přítomností 
nervových vláken od oblasti postižené glaukomem, kde nervová vlákna chybí. Problematické 
však zůstává analyzování v blízkém okolí cévního systému. Gaborovy filtry jsou druhem 
hranového filtru a jsou tedy citlivé i na výrazné náhlé změny jasu.   
 
Z důvodu praktické názornosti bylo zvoleno zobrazení rastrem. Metoda je založená na 
konvoluci, která je značně výpočetně náročná. V průběhu analýzy pro jeden pixel je 
provedena konvoluce oblasti 81×81 pixelů filtrem 15×15 pixelů.  
Vzhledem k rozsahu obrázku jde o výpočet na dobu 4 hodin, proto byl zvolen postup kroku 
vždy o 10 pixelů. Vzhledem k velikosti analyzované oblasti jde o zanedbatelný krok a 
neovlivní výslednou informační hodnotu, zatímco se doba analýzy zmenší na přijatelných 20 
minut.  
 
Další snímek zobrazuje možnost použití analýzy pouze části snímku. Díky této úpravě je 
analýza urychlena na 10 minut. Oblast zájmu se obvykle vybírá v okolí optického nervu 
















Obr.7.4.3: Výřez snímku nemocného oka. 
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Jak je vidět z obrázku 7.4.4. ve zdravém snímku je mnohem více zastoupena kladná (zelená) 
barva, než na snímku oka nemocného. Za účelem testování byla také značně zvýšena hodnota 
level, jak je popsáno vzorcem 4.1., abychom dosáhli mnohem kritičtější analýzy. Při použití 
vyšších parametrů je snímek označen za zdravý v o něco málo menší míře, jak je tomu vidět 




Obr.7.4.5: Analyzovaný snímek zdravého oka. 
 
 
Při testování na dalších deseti snímcích projevil program velmi dobrou míru detekce, jde 
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Závěr  
 
Cílem práce bylo vyzkoušet metodu analýzy vrstvy nervových vláken na snímcích z fundus 
kamery využívající Gaborovu filtraci. Díky tomu, že se metoda v tomto oboru ještě 
nepoužívala, bylo potřeba řešit množství základních funkčních problémů, díky čemuž tato 
práce může posloužit jako základ pro další rozvoj této metody a aplikační použití.  
 
Programy přiložené na CD v rámci této práce mohou sloužit ke snadnějšímu pochopení 
metody a k usnadnění adaptování a použití metody Gaborových filtrů nejen na analýzu 
retinálních snímků, ale i v oborech jiných. 
 
Bylo dosaženo konečného cíle, a to vytvořit program schopný detekovat výpadek vrstvy 
neuronových vláken pomocí texturní analýzy na bázi Gaborových filtrů. Programy jsou 
vytvořeny tak, že je snadné jejich části vyjmout a použít na jiné účely, jako například 
„Klasifikátor“. Dále jsou všechny části ošetřeny, aby automaticky nastavily velikosti a 
formáty vstupních dat, což značně usnadní jejich použití. Součástí příloh je stručný návod 
k použití. 
 
Metoda měla velice dobré rozpoznávací vlastnosti pohybující se při použití námi zvolených 
vzorků v okolí klasifikační chyby 2 %, vyhodnocené pomocí metody křížové validace. 
Bohužel se ukázalo, že tato metoda je značně výpočetně náročná. Toto i přes její dobré 
výsledky snižuje praktickou možnost použití programu. Analýza celého snímku trvá zhruba 
30 minut a v závislosti na požadovaném detailu i 4 hodiny. V případě analýzy v předem 
definované oblasti zájmu, do vzdálenosti jednoho optického disku od jeho středu se však 
doba výpočtu sníží na únosných 10 minut. 
 
Pro další rozvoj práce bych doporučil vytvořit grafické rozhraní pro usnadnění a 
zpřehlednění zadávání parametrů pro tvorbu filtrů a samotný analytický program. Další 
možností vylepšení by bylo upravení výstupu klasifikátoru z logického 1,0 (zdravá tkáň, 
výpadek) průběhu na gradientní s přidáním nastavení prahu. Tímto bychom dostali 
nastavitelnou úroveň kritičnosti výsledného již analyzovaného snímku až po analýze oproti 
momentálnímu nastavování hodnoty Level před analýzou. Použití této úpravy by usnadnilo 
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8. Přílohy 
8.1 Návod k použití programů 
 
Přiložené CD obsahuje celkem 4 skripty typu m.file a několik obrázků pro bližší pochopení 
jejich funkce.  První program s názvem „gabor generator” vytváří matici Gaborových filtrů. 
Parametry těchto filtrů definuje vstupní matice, do které vkládáme hodnoty F a sigma, kde 
sigma udává strmost Gaussova průběhu a F vlnovou délku v pixelech na rozdíl od 
definičních vzorců kde F udává frekvenci. 
 
Program pak tyto filtry ukládá do souboru filtry.mat, aby s nimi mohly pracovat ostatní 
moduly programu. Filtry jsou uloženy s pořadovým číslem z . 
 
Dalším programem jsou „boxploty“. Tento program již vyžaduje vstupy, které si přejeme 
analyzovat. Vstupy jsou vytvořeny jako matice (x, y, z) kde x a y jsou indexy udávající 
pozice pixelů na jednotlivých vzorcích textur a z udává pořadové číslo.V mém případě jde o 
matice (maticene.mat a maticezd.mat). 
Výstupem tohoto programu jsou dva .mat soubory, obsahující proměnnou HI, tato proměnná 
je strukturovaná (x, y, z), kde x je číslo udávající pořadí snímku, ze kterého jsou hodnoty 
počítány, y jsou indexy pro jednotlivé filtry a z je pak index parametrů z jednotlivých filtrů. 
Takto je rychle možné získat matice příznaků. Např. chceme-li (:,5,7) tímto získáme vektor 
obsahující sedmý parametr získaný z pátého filtru. 
 
Při spuštění se matice HI plní tak, že se vezme jeden obrázek, je vyfiltrován prvním filtrem, 
dále je vytvořen histogram a z něj je poté získáno 7 různých příznakových hodnot. Tyto jsou, 
coby vektor uloženy do bloku HI. Toto se opakuje v počtu filtrů pro každý obrázek (vzorek). 
Hodnoty jsou pak vykresleny do velkého okna boxplotů které ukazují statistické rozdíly 
výskytu hodnot jednotlivých příznaků; vždy je jedno okno pro jeden příznak a v něm se 
zobrazí 2 skupiny. Systém je lineární, takže stačí pouze přidat další cyklus pro další skupinu. 
 
Boxploty se indexují tak, že se vkládá jeden dlouhý vektor obsahující seřazené hodnoty 
všech obrázků pro 1 příznak a druhý stejné délky, který obsahuje příslušnost k té či oné 
skupině. 
 
Posledním z vytvořených analytických programů je „klasifikátor“ a „klasifikátor matice“  jde 
prakticky o stejné programy, ale zatímco první otestuje chybovost na základě jen jednoho 
příznaku nebo toliko kolik zadáte, druhý vytvoří a uloží matici M s chybovostí všech 
příznaků z boxplotů a poté je seřadí a zobrazí indexy 10ti s nejlepším průběhem. Výstupem 
je proměnná sit, to je již naučená neuronová síť. 
 
Poslední program je „analyzator“. Pro jeho správnou funkci je potřeba programem 
klasifikátor vytvořit a naučit neuronovou síť. Je důležité, abychom věděli, který filtr a 
příznak si neuronová síť zapamatovala na kterém vstupu, protože neuronová síť pracuje 
paralelně a tedy zpracovává několik příznaků zároveň. Tyto příznaky poté vkládáme coby 
vektor do příkazu sim zároveň se sítí a to nám vydá rozhodnutí buď 0 nebo 1. Toto pracuje 
pro můj případ, pokud potřebujete více rozhodovacích bodů,  musíte změnit parametry sítě. 
Analýza obrázku o  3500/2000 pixelech i když vypadá efektně, trvá něco kolem 6ti hodin. 
Proto jsou použity pouze výřezy masek vyrobené v programu Adobe Photoshop. 
 
Důležitá věc je při nastavování pro přímé použití na novou sérii snímků, je nastavit hodnotu 
level, toto je hodnota která nám udává jas, na které jsou vzorky normovány. 
